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约束 多 目标 进化 算法 研究 进展 


KEX, WAR, E F, REAM 
(淮阴 工学 院 自动 化 学 院 , 江苏 淮安 223003) 


JE] 要 : 约束 多 目标 进化 算法 (constrained multi-objective evolutionary algorithms，CMOEAS) 能 够 同时 处 理 多 个 相互 冲 
突 的 目标 函数 和 约束 条 件 ， 引 导 种 群 各 向 可 行 域 的 最 优 解 ， 受 到 了 研究 者 的 广泛 重视 。 首 先 介绍 了 约束 多 目标 优化 
问题 (constrained multi-objective optimization problems ，CMOPs) 的 相关 定义 和 多 目标 进化 算法 (multi-objective 
evolutionary algorithms，MOEAS) 的 三 种 分 类 ; 其 次 ， 系 统 地 分 析 了 当前 CMOEAs 中 约束 处 理 机 制 ， 凝 练 出 当前 主 
要 的 四 种 约束 处 理 方法 ; 然后 ， 从 基于 支配 、 基 于 指标 、 基 于 分 解 三 个 方面 对 CMOEAs 的 研究 进展 进行 了 详细 综 
iE; 最 后 ， 指 明了 CMOEAs 存在 的 挑战 和 未 来 研究 方向 。 
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Research progress of constrained mult-iobjective evolutionary algorithms 


Zhu Yawen, Zhou Hongbiao!, Li Yang, Xu Haoyuan 
(Faculty of Automation, Huaiyin Institute of Technology, Jiangsu Huai’ an 223003, China) 


Abstract: Constrained multi-objective evolutionary algorithms (CMOEAs) can deal with multiple conflicting objective 
functions and constraints simultaneously and guide the population towards the optimal solution in the feasible domain, which 
has received extensive attention from researchers. This paper firstly introduces the relevant definitions of constrained multi- 
objective optimization problems (CMOPs) and three classifications of multi-objective evolutionary algorithms (MOEAs) ; 
secondly, it systematically analyzes the current constraint processing mechanisms in CMOEAs, and condenses the current 
four main constraint processing methods; Then, the research progress of CMOEAs is reviewed in detail from three aspects: 
dominance-based, index-based, and decomposition-based; finally, the challenges and future research directions of CMOEAs 
are pointed out. 

Key words: CMOPs; CMOEAs; domination-based; indicator-based; decomposition-based 


0 as 架 ， 即 采用 超 体积 (hypervolume, HV) 等 性 能 指标 评价 解 的 收 
= 敛 性 和 多 样 性 ， 型 代表 有 IBEA, SIBEAUS!, HypEU9); 
现实 世界 的 优化 问题 除了 具有 多 个 相互 冲突 的 目标 函数 3) 基于 分 解 的 框架 ， 即 采用 协作 的 方式 将 一 个 MOP 分 解 成 
之 外 , 还 存在 各 种 约束 条 件 叫 。 例 如 : 在 污水 处 理 多 目标 优化 一 系列 的 单 目标 优化 子 问题 60， 典型 代表 有 C-MOGALUSI, 
中 ， 能 耗 和 罚款 是 常见 的 两 个 目标 函数 ， 出 水 氨氮 、 出 水 总 ”MOGLS09、MOEA/DPO 。 
r= 磷 等 水 质 指标 的 达标 排放 限定 值 以 及 待 优化 控制 变量 的 上 下 ER MOEAs 及 其 变 体 的 开发 均 是 用 于 解决 无 约束 优化 
限 常 作为 不 等 式 约 束 条 件 阅 。 此 外 , 在 车 间作 业 调 度 B]、 交 通 问题 。 考 虑 到 实际 问题 一 般 都 带 有 约束 条 件 ， 自 然 想 到 将 约 
路 线 优化 向 、 金 融 投 资 吕 等 领域 也 存在 这 类 带 有 等 式 或 不 等 束 处 理 技术 集成 到 MOEAs 中 ， 从 而 形成 约束 多 目标 进化 算法 
式 约束 条 件 的 多 目标 优化 问题 ， 它 们 统称 为 约束 多 目标 优化 (constrained multi-objective evolutionary algorithms, CMOEAs). 
|j] 题 (constrained multi-objective optimization problems, 目前 ， 常 用 的 约束 处 理 技 术 有 惩罚 函数 法 PCU、 约 束 和 目标 分 
CMOP5)I*7!, 对 于 CMOPs 的 研究 , 主要 解决 以 下 两 个 问题 : 离 法 外 、 多 目标 优化 法 PY、 混合 法 [多 等 。 这 些 处 理 技术 与 
是 如 何 寻 找到 一 组 收敛 性 好 、 分 布 均匀 有 旦 覆盖 完整 的 近似 MOEAs 的 有 机 融合 , 不 仅 可 以 平衡 算法 的 可 行 性 、 收敛 性 和 
Pareto 解 集 ; 二 是 如 何 处 理 约束 条 件 ， 使 得 种 群 更 加 容易 地 分 布 性 ， 而 且 可 以 显著 提升 算法 的 搜索 效率 。 然 而 ， 这 些 方 
逼 向 可 行 域 中 的 最 优 解 。 但 是 , 由 于 实际 工程 问题 的 非 线性 、 法 也 存在 一 些 缺 陷 。 例 如 : 惩罚 函数 法 的 惩罚 参数 设置 十 分 
高 阶 性 以 及 不 确定 性 图, 传统 算法 难以 逼近 真实 Pareto 前 沿 。 困难 P5， 约 束 和 目标 分 离 法 需要 人 为 设 定 不 同 的 s 值 ; 多 
此 外 ， 由 于 约束 条 件 的 存在 ， 搜 索 空 间 中 可 行 区 域 的 结构 变 标 优 化 法 的 计算 量 随 约束 条 件数 目的 增多 而 呈现 指数 式 增 大 ， 
得 更 加 复杂 ， 传 统 优 化 算法 难以 有 效 发 现 潜在 的 可 行 域外 。 混合 法 在 如 何 集成 不 同 处 理 机 制 时 缺乏 有 效 理论 指导 。 近 几 
多 目标 进化 算法 (multi-objective evolutionary algorithms, 年 ， 研 究 者 陆续 提出 了 基于 模糊 规则 的 惩罚 函数 处 理 机 制 Cg、 
MOEAS) 一 次 运行 能 够 获取 一 组 待 解决 MOPs 的 Pareto 最 优 无 约束 搜索 和 约束 搜索 动态 融合 机 制 C71、 基 于 双 协 作 档 案 的 
解 ， 受 到 研究 者 广泛 重视 。 根 据 所 采用 选择 策略 的 不 同 ， 约束 处 理 机 制 P3 等 ， 极 大 地 提升 了 算法 寻找 可 行 域 最 优 解 的 
MOEAs 大 体 可 以 划分 为 三 类 : 1) 基于 支配 的 框架 ， 即 采用 能 力 。 可 见 ， 约 束 处 理 技术 对 CMOPs 的 高 效 解决 具有 至 
Pareto 支配 关系 推动 种 群 向 真实 Pareto 前 沿 进化 ， 典 型 代表 重要 的 有 影响。 因此, 对 CMOEAs 领域 的 研究 成 果 进 行 整 理 
有 NSGA-IIU!l, SPEA2UU, MOPSOU2.!31, 2) 基于 指标 的 村 分 析 ， 并 总 结 现存 的 问题 ， 展 望 未 来 的 挑战 ， 是 一 件 非常 
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要 也 是 十 分 必要 的 研究 工作 。 

本 文 首先 介绍 了 CMOPs 的 定义 和 MOEAs 的 分 类 ; 其 
次 分 析 了 常用 的 四 种 约束 处 理 机 制 的 优 缺 点 ; 然后 从 基于 支 
配 、 基 于 指标 、 基 于 分 解 三 个 方面 对 CMOEAs 的 研究 进展 进 
行 了 详细 综述 ; 最 后 指明 了 CMOEAs 存在 的 难题 和 未 来 研究 
方向 。 


1 ”相关 工作 


1.1 CMOPs 数学 描述 
不 失 一 般 性 ,以 最 小 化 问题 为 例 , CMOPs 可 定义 为 如 下 
EX: 


min f (x) ={ fi), hO), fa} 
X= (XXe Xy) EQ R" 

St. 8 (x) 50, izL2,..r (1) 
AAR) =O, i=r+1,...,q 


其 中 , OCR" ERRE, fi(X) (9... fO 7e SEER, m 是 
目标 维 数 ，gi(x) 为 7 个 不 等 式 约束 ，hi(x) 为 q-r 个 等 式 约束 。 
在 处 理 时 , 通常 将 式 (1) 的 等 式 约束 转换 为 式 (2) 所 示 的 不 
等 式 约束 : 


h(x) =0—|h,(x) 20 (2) 
HHH, 020 称 为 不 等 式 约束 的 容忍 参数 。 
个 体 x 的 整体 约束 违反 程度 可 以 由 下 式 计 算得 出 : 


r= 60) 6) 


1.2 CMOPs 相关 定义 
定义 1 可 行 解 。 当 且 仅 当 goose (L...un)) , 
hi(x)=0(ie {r+1,.…,9})， 称 x 为 CMOPs 的 可 行 解 。 
定义 2 不 可 行 解 。 不 能 同时 满足 gtCOs0GCs{1 7)， 
hi(x)-0(ie {r+1,...,q9}) 的 解 x， 称 其 为 不 可 行 解 。 
定义 3 可 行 域 . 由 所 有 可 行 解 组 成 的 集合 称 为 CMOPs 
的 可 行 域 Q， 如 图 1 所 示 。 
定义 4 不 可 行 域 。 
CMOPs 的 不 可 行 域 。 
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所 有 不 可 行 解 组 成 的 集合 称 为 


图 1 CMOPs 的 可 行 域 
Fig.1 Feasible domains for cmops 

1.8 MOEAs 分 类 

1) 基于 支配 的 MOEAs 
基于 支配 的 MOEAs 通过 Pareto 支配 关系 将 种 群 划分 成 
若干 个 层次 ， 依 层 顺 序 选 出 最 优 解 以 保证 种 群 的 收敛 性 。 在 
同一 层 中 ， 首 选 拥挤 度 值 小 的 解 遗传 到 下 一 代 ， 以 保证 种 群 
的 分 布 性 。 图 2 是 NSGA-II 非 支配 排序 示意 图 。 在 图 2 中 ， 
分 类 子 集 Fi 和 F 中 的 所 有 个 体 均 进 入 了 新 群体 Pa， 但 分 
类 子 集 局 中 只 有 一 部 分 个 体 可 以 进入 新 群体 Pra. 
2) 基于 指标 的 MOEAs 
基于 指标 的 MOEAs 采用 性 能 评估 指标 来 评价 解 的 质量 ， 
以 便 度 量 个 体 在 种 群 中 的 收敛 和 分 布 性 。 图 3 为 J+ 指标 示意 图 。 

以 最 小 化 为 例 ， 天 :指标 可 表示 为 
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I., (A,B) = min, (Vx? e B 3x! eA: 


f(x!) - e € fi (x?) fori e(L...n]] (4) 
其 中 , A、B 为 种 群 中 的 两 个 解 集 , fi( 二 1,2,…,n) 为 目标 函数 。 
拥挤 距离 
非 支配 排序 排序 
rh EM 
o | 
EM — —— S ess 7 EN 
P, \ | 
^ 拒绝 进入 
" /新 群体 Pm 


图 2 NSGA-II 非 支配 排序 示意 图 
Fig.2 NSGA-Inon-dominated sequencing schematic 


4 
of | 
“a Dayo 
o(A,B)>0 | B. y sd 
b ite L«(B,A)«0 
L«(B.À)»0 
四 > © á 


图 3 Iet- 指 标 
Fig.3 Ie+- indicator 

在 图 3 中 , A、B 分 别 为 只 包含 一 个 个 体 的 两 个 解 集 。 TE 
图 3(a) 中 ,A 集合 中 的 个 体 和 B 和 集合 中 的 个 体 是 互 不 支配 的 ， 
此 时 L4(B,4)70. 1+(4,B)>0; 在 图 3(b) 中 ， 集 合 B 中 的 个 体 
支配 集合 4 中 的 个 体 ， 此 时 51(B,4)<0、I:(4,B)>0。 

3) 基于 分 解 的 MOEAs 

2002 “F, Murata 等 人 首先 提出 了 基于 分 解 的 MOEAs 即 
细胞 多 目标 遗传 算法 (cellular multi-objective genetic algorithm, 
C-MOGA)9!, C-MOGA 使 用 权重 和 (weighted sum, WS) 作 为 
聚合 函数 进行 问题 分 解 ， 其 生成 的 后 代 只 与 当前 个 体 比较 。 
2007 年 ， 张 青 富 等 人 提出 了 MOEA/D 算法 ， 其 通过 聚合 函 
数 将 一 个 多 目标 优化 问题 分 解 为 多 个 单 目 标 优化 子 问 题 ， 并 
且 利 用 一 种 相互 协作 的 方式 同时 优化 这 些 子 问题 。 与 C- 
MOGA 相 比 , MOEA/D 除了 使 用 WS 聚合 函数 外 , 还 研究 了 
切 比 雪夫 (Tchebycheff, TCH) 和 基于 惩罚 边界 交叉 的 (penalty- 
based boundary intersection, PBD 聚 合 函数 。 此 外 , 还 引入 邻 域 
的 概念 以 提高 种 群 进 化 效率 。 图 4 为 TCH 分 解 方法 示意 图 。 


f T 


EA 切 比 雪夫 方法 
Fig. 4 Tchebycheff approach 
2 ”约束 处 理 机 制 


经 过 近 二 十 年 的 发 展 , CMOEAs 已 形成 多 种 成 熟 的 约束 
处 理 机 制 。 下 面 介绍 四 种 常用 的 约束 处 理 机 制 。 


202205.00066v1 


chinaXiv: 


录用 定稿 


1) 惩罚 函数 方法 

惩罚 函数 方法 是 指 对 种 群 中 违反 约束 条 件 的 个 体 按 约束 
违反 程度 进行 惩罚 ,以 减 小 其 被 选择 的 概率 ， 如 式 (5) 和 (6) 所 
Ze 


" max{0, g(x)} 1<i<r 
Ga- r+isisq 6) 
GOO= > G (6) 
i=l 


Eh, GAANA x 到 第 i 个 约束 条 件 的 距离 ，G(x) 为 个 体 
x 到 可 行 域 的 距离 ， 反 映 了 个 体 x 违反 约束 条 件 的 程度 。 

于 其 原理 简单 性 、 应 用 方便 ,惩罚 函数 法 是 CMOEAs 
领域 最 流行 的 约束 处 理 方法 。 目 前 ， 已 形成 了 死亡 惩罚 B0、 静 
态 惩罚 、 动 态 惩罚 B1、 自 适应 惩罚 B3 等 多 种 类 型 的 惩罚 函数 。 
在 死亡 惩罚 方法 中 ， 当 某 个 解 违反 任何 约束 时 ， 都 视 该 
个 体 为 不 可 行 解 ， 将 拒绝 该 个 体 参 与 算法 进化 。 在 静态 惩罚 
方法 中 ， 惩 罚 因子 在 进化 过 程 中 保持 不 变 。 在 动态 惩罚 方法 
中 ， 和 惩罚 因子 通常 会 随 进化 代数 变化 。 通 常 ， 在 进化 前 期 使 
用 较 小 的 惩罚 因子 , 以 便 扩 大 搜索 区 域 , 提高 种 群 的 多 样 性 ; 
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u-random(0,1); // 4 为 (96,1) 生 成 随机 概率 系数 
If 约束 违反 值 为 8 or 随机 概率 系数 u< 设 定 的 Pr 值 
If 第 了 个 元 素 适应 度 值 > 第 j+1 个 元 素 适应 度 值 
交换 第 了 元 素 与 第 j+1 个 元 素 的 顺序 ; 
Else 
If 第 了 个 元 素 约束 违反 度 > 第 了 +1 个 元 素 约束 违反 度 
交换 第 了 元 素 与 第 j+1 个 元 素 的 顺序 ; 
End For 
If 元 素 不 发 生 交换 
退出 For 循环 ; 
End For 
结束 
在 e 约束 处 理 方法 中 ， 使 用 分 段 函 数 来 控制 e. iE 
总 约束 违反 度 将 个 体 划 分 到 不 同 的 区 域 ， 并 采用 不 同 的 评价 
标准 ， 上 县 体 公式 如 下 : 


£(0) =v) (7) 


1\” 
se otn 0«t «T, à) 


0 t 2T, 


在 进化 后 期 使 用 较 大 的 惩罚 因子 ， 以 便 在 可 行 域 集 中 搜索 ， 
提高 种 群 的 收敛 性 。 自 适应 惩罚 方法 一 般 需 要 从 进化 过 程 中 
获取 约束 违反 信息 ， 并 利用 这 些 反 馈 信 息 来 自 适 应 地 调整 惩 
THF 
惩罚 函数 法 是 带 参 数 的 约束 处 理 方法 ， 参 数 过 大 或 过 小 
都 会 影响 算法 的 性 能 ， 并 且 参 数 调整 过 程 极 其 费时 费力 B3]。 
羽 此 ， 生 罚 函数 法 的 主要 难题 是 如 何 设 计 自 适 应 策略 以 快速 
高 效 确定 合适 的 惩罚 因子 。 

2) 约束 和 目标 分 离 方法 

约束 和 目标 分 离 方法 是 将 目标 值 与 约束 违反 程度 分 开 来 
处 理 。Deb 等 人 提出 了 在 蔡 换 过 程 中 进行 个 体 比较 时 要 遵 
循 的 三 个 可 行 性 准则 , 用 来 保持 可 行 解 与 不 可 行 解 间 的 平衡 。 
准则 内 容 如 下 : 1) 如 果 两 个 个 体 均 可 行 ， 则 根据 目标 函数 值 
评估 它们 的 优 劣 ; 2) 如 果 一 个 个 体 可 行 ， 另 一 个 不 可 行 ， 则 
选择 可 行 个 体 ; 3) 如 果 两 个 个 体 均 不 可 行 , 则 选择 约束 违反 
程度 较 低 的 个 体 。 

可 行 性 准则 不 仅 操 作 简 单 ， 并 且 无 须 设 置 参数 ， 因 此 更 
易于 找到 可 行 解 。 但 是 ， 可 行 性 准则 过 于 强调 可 行 解 ， 而 忽 
略 了 不 可 行 解 中 可 能 携带 的 有 用 信息 ， 容 易 使 算法 陷入 局 部 
最 优 。 

除了 可 行 性 准则 外 ， 其 他 代表 性 方法 还 有 约束 支配 原则 
随机 排序 法 9 


(constraint dominance principle, CDP)P^4! , 
(stochastic ranking, SR) 和 e 约束 处 理 法 B9。 
在 CDP 方法 中 ， 制 定 了 以 下 准则 来 评价 解 x RI y 的 优 
越 性 ， 以 便 进行 蔡 换 操作 : D) WA x AT, Ty 不 可 行 ， 则 
不 用 y HR x; 2) 如 果 解 x 不 可 行 ， 而 解 y íT, WH y Ë 
换 x; 3) 如 果 解 x 和 y 均 不 可 行 ， 则 用 约束 违规 度 小 的 解 蔡 
换 大 的 解 ; 4) 解 x 和 y 均 可 行 , 则 用 某 性 能 度量 值 好 的 解 蔡 
换 差 的 解 。 
在 SR 方法 中 ， 通 过 设置 概率 参数 py 来 决定 算法 根据 哪 
个 指标 (目标 函数 值 、 约 束 违反 程度 ) 来 评价 任意 两 个 解 的 优 
E SR 方法 在 搜索 过 程 中 有 效 取得 了 约束 违反 程度 和 适应 度 
值 之 间 平 衡 ， 不 仅 最 大 程度 利用 了 可 行 解 提供 的 有 用 信息 ， 


= 


其 中 , 上 为 当前 代数 ，7 为 控制 代数 ，cp 控制 e 减 小 的 速率 ， 
v(x0) 为 种 群 中 第 9 个 体 违反 约束 条 件 的 程度 。 
根据 (Ux),v(x)) 集 合 上 的 顺序 关系 定义 e 级 别 比较 。 设 
Axa). fxr) FA v(x1)、v(X2) 分 别 为 解 x!1 和 xz 的 目标 值 和 约束 违 
反 程 度 。 对 于 任何 满足 e20 的 情况 , e 级别 比较 <: 定义 如 下 : 


(FAE) <: (Ff (Xs), V(X) 

T 
f) f(X) if v(xj) < v(x,) (9) 
f(x) f) if vx) = v(x) 


v(X,) < v(x,), otherwise 


3) 多 目标 优化 法 

多 目标 优化 方法 核心 思想 是 将 约束 条 件 转换 为 目标 函数 ， 
从 而 将 CMOPs 转换 为 MOPs. 通常 有 两 种 方式 , 第 一 种 是 将 
约束 优化 问题 转换 为 两 目标 优化 问题 ， 其 形式 为 min 
F(xy-(f(x), G(x)), FEF fx) 为 原 问 题 的 目标 函数 ，G(x) 为 解 违 
反 (rtg) 个 约束 条 件 的 总 程度 。 第 二 种 是 将 约束 优化 问题 转换 
为 有 (r+g+1) 个 目标 的 多 目标 优化 问题 。 尽管 多 目标 优化 法 在 
处 理 CMOPs 时 表现 出 良好 的 收敛 性 ， 但 是 算法 的 计算 复杂 
度 也 成 倍增 大 。 

4) 混合 方法 

混合 方法 通常 采用 以 下 三 种 操作 范式 : 1) 多 机 制 策略 ， 
即 运用 两 种 或 两 种 以 上 的 约束 处 理 机 制 ; 2) 多 阶段 策略 ， 即 
将 搜索 过 程 分 为 多 个 阶段 ， 在 不 同 阶段 运用 不 同 的 约束 处 理 
机 制 ; 3) 协同 进化 策略 ， 即 多 机 制 之 间 相 互 协作 ， 能 够 有 交 
解决 复杂 约束 优化 问题 。 


3  CMOEAs 分 类 研究 


根据 选择 机 制 的 不 同 , 这 里 分 别 从 基于 支配 、 基 于 指标 、 
基于 分 解 三 个 大 类 对 CMOEAs 进行 阐述 。 

3.1 基于 支配 的 CMOEAs 

首先 介绍 惩罚 函数 法 在 基于 支配 的 CMOEAs 中 的 应 用 
情况 。 周 等 人 B7 提 出 一 种 基于 Pareto 支配 和 分 解 的 混合 多 目 


而 且 挖 掘 出 了 不 可 行 解 携带 的 潜在 信息 ， 有 力 推 动 算 法 通 近 
可 行 域 中 的 最 优 值 。SR 的 伪 代 码 见 算法 1。 
算法 1 随机 排序 

始 


For i=1 to N 


For j=1 to P-1 


标 骨 干 粒子 群 优 化 算法 (HBBMOPSO)。 该 方法 采用 自 适 应 惩 
罚 函 数 法 构建 了 包括 能 耗 、 罚 款 在 内 的 约束 多 目标 函数 。 为 
了 提高 Pareto 最 优 解 集 的 收敛 性 和 多 样 性 ， 该 方法 利用 分 解 
策略 选取 个 体 引 导 者 ， 利 用 Pareto 支配 和 拥挤 距离 法 维护 
部 档案 。Azzouz 等 人 65 提出 动态 非 支 配 排序 遗传 算法 
(dynamic nondominated sorting genetic algorithm II, DNSGA- 
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ID 用 来 处 理 目标 函数 、 约 束 条 件 或 问题 参数 随时 间 变 化 的 动 的 参数 a 控制 要 保留 在 群体 中 的 不 可 行 解 的 数量 ， 利 用 不 可 
态 约 束 问题 。 该 方法 利用 当前 种 群 中 可 行 解 的 比例 自 适应 地 行 空间 搜索 最 优 解 ， 增 加 了 解 的 多 样 性 。 实 验 结果 表明 ， 
调节 惩罚 项 来 处 理 动 态 约束 。 实 验 结果 表明 DNSGA-I 在 大 CHEA 可 以 快速 地 搜索 到 可 行 域 最 优 解 集 。 
多 数 测试 问题 中 收敛 性 和 多 样 性 均 优 于 原始 算法 。 在 混合 方法 的 应 用 中 ，Deb 等 人 [9 提出 了 一 种 双 目 标 进 
除了 有 参 的 惩罚 函数 法 ,还 有 一 些 无 参数 的 惩罚 函数 法 。 化 算法 与 惩罚 函数 法 相 结 合 的 CMOPs 处 理 方法 。 该 方法 将 
Jadaan 等 人 B9 提 出 一 种 将 非 支 配 排名 遗传 算法 Cnon- 违反 约束 的 最 小 化 作为 附加 目标 ， 并 与 双 目 标 进 化 优化 策略 
dominated ranked genetic algorithm，NRGA) 与 无 参数 惩罚 函 相 结 合 ， 利 用 获取 的 Pareto 前 沿 估计 问题 的 惩罚 参数 R， 利 
数 法 相 结 合 的 约束 多 目标 进化 算 (PP-NRGA)。 该 方法 运用 无 用 经 典 的 局 部 搜索 方法 求解 惩罚 函数 ， 促 进 算法 收敛 。 实 验 
参数 的 惩罚 系数 re， 不 需要 问题 的 先 验 知识 ， 并 在 适应 度 函 结果 表明 带 有 惩罚 函数 法 约束 处 理 机 制 的 进化 算法 可 以 快速 、 
数 中 引入 秩 使 算法 更 容易 逼近 全 局 Pareto 前 沿 。 实 验 结果 准确 地 找到 约束 问题 的 最 优 解 。Venkatraman 等 人 650 提出 了 
HA PP-NRGA 能 在 保持 多 样 性 的 同时 提高 收敛 速度 。Ning 等 一 个 基于 遗传 算法 的 两 阶段 框架 以 解决 CMOPs。 在 第 一 阶段 ， 
A Uo gi Hy — pU Z3 R 3E 3x Ho HE FP (constrained non- 将 约束 优化 问题 作为 无 约束 问题 处 理 ， 找 到 可 行 的 解 ; 在 第 
dosorting，CNS) 的 约束 处 理 方法 。 该 方法 利用 约束 违反 程度 二 阶段 ， 将 优化 目标 函数 和 约束 条 件 视 为 一 个 双 目 标 优化 问 


mE 


[zx 


和 Pareto 等 级 将 种 群 中 的 每 个 个 体 都 被 分 配 一 个 受 约束 的 非 题 。 实 验 结果 证 明 该 算法 与 问题 无 关 ， 具 有 较 高 的 鲁 棒 性 。 
支配 等 级 ， 可 取得 可 行 性 和 最 优 性 之 间 的 平衡 。 为 了 有 效 解 Woldesenbet 等 人 GH 提出 了 一 种 基于 自 适应 您 罚 函 数 和 距离 
决 CMOPs, 将 CNS fk AZ) MOEA/DM2M 当中 形成 非常 具 ”度量 的 混合 约束 处 理 技 术 。 该 方法 原理 简单 、 无 调整 参数 ， 
有 竞争 力 的 cMOEA/H 算法 。 显示 出 了 更 好 的 处 理 结果 。 
于 惩罚 参数 设置 困难 ， 带 有 惩罚 函数 法 约束 处 理 机 制 实际 工程 中 的 问题 大 都 具有 动态 特性 ， 即 目标 函数 、 决 

的 CMOEAs 性 能 难以 得 到 保证 。 因 此 , 研究 者 更 加 关注 约束 策 参 数 和 约束 条 件 均 随时 间 发 生变 化 .对 于 这 类 动态 CMOPs， 
和 目标 分 离 方法 中 可 行 性 准则 方法 。 Azzouz 等 人 5 结合 自 适 应 惩罚 函数 和 可 行 性 驱动 策略 , 提出 

Zhang 等 人 [的 为 处 理 最 优 测试 资源 分 配 问题 (optimal 了 一 种 基于 NSGA-I 的 CMOEAs 算法 (dynamic constrained 
testing resource allocation problems, OTRAPs) 的 约束 ， 提 出 一 multi-objective evolutionary algorithm, DC-MOEA). E DC-MOEA 
种 基于 NSGA-II 的 约束 处 理 方法 (NSGA-II testing resource 中 ， 可 行 性 驱动 策略 能 够 根据 环境 变化 引导 搜索 向 新 的 可 行 解 


allocation，NSGA-II-TRA)。 该 方法 利用 启发 式 算法 修复 导致 ” 方向 收敛 。 基 于 文 配 的 CMOEAs 的 研究 总 结 见 表 1. 
约束 违反 的 元 素 值 , 采用 基于 z-score 的 欧式 距离 来 评估 个 体 还 有 一 些 研究 是 利用 CMOEAs ARSE bs LAE. Ji 
之 间 的 差异 。 根 据 敏 感性 分 析 结 果 , NSGA-ILTRA 具有 良好 ”等 人 53] 通过 将 约束 违反 转换 为 目标 函数 方式 ， 形 成 了 改进 的 
的 稳健 性 。Jiao 等 人 [各 提出 了 一 种 带 有 可 行 解 引导 策略 的 改 “NSGA-I 算法 ， 并 用 其 解决 连续 泊位 分 配 问 题 (continuous 
进 NSGA-II 算法 。 该 方法 利用 个 体 的 违反 约束 值 和 真实 目标 berth allocation problem, BAPC). Gadhvi 等 人 549 利用 带 有 约 
函数 值 来 修改 个 体 的 目标 函数 值 ， 利 用 当前 种 群 反 馈 的 可 行 。 束 处 理 机 制 的 NSGA-II、SPEA2 和 PESA-II 等 算法 处 理 车 辆 
解 比值 来 保持 算法 平衡 ， 利 用 不 可 行 解 在 可 行 个 体 的 指导 下 被动 悬 架 系 统 的 约束 多 目标 优化 问题 。 


确定 可 行 方向 ， 能 够 从 可 行 空 间 和 不 可 行 空间 两 方向 搜索 Sorkhabi655 提 出 一 种 基于 NSGA-I 的 新 型 约束 处 理 方法 ， 
Pareto 最 优 解 。 实 验 结果 表明 该 算法 在 收敛 性 和 多 样 性 方面 其 采用 惩罚 函数 和 约束 编程 (constraint handling via constraint 


表现 出 优越 性 。Fan 等 人 中 | 提出 了 一 种 基于 支配 的 新 型 聚 类 programming, CHCP) 来 平衡 局 部 和 全 局 探索 , 提高 了 优化 效 
方法 , 采用 不 可 行 的 解 处 理 CMOPs, 并 利用 差分 进化 的 交叉 ” 率 ， 解决 了 多 目标 风 约 束 电 场 布 局 优化 问题 。Abul Wafa 等 


算 子 以 便 快速 收敛 到 Pareto 前 沿 。 人 9 提出 了 一 种 多 目标 受 控 制 精 英 NSGA-I 算法 , 以 便 处 理 
在 约束 和 目标 分 离 方 法 中 ，Ray 等 人 [提出 一 种 基于 非 ” 多 目标 经 济 /环境 调度 问题 。Bora 等 人 6567 使 用 约束 NSGA-II 
支配 的 CMOEAs。 通 过 使 用 非 支配 性 来 处 理 约束 和 目标 ， 消 。 和 强化 学 习 来 解决 多 目标 风电 调度 问题 。 Song 等 人 [SI 采用 约 
除了 惩罚 函数 法 中 存在 的 缩放 和 聚合 问题 。 该 算法 将 约束 与 ” 束 转 向 规则 设计 了 一 种 改进 的 NSGA-II 算法 , 并 用 其 解决 多 
目标 分 开 单独 处 理 ， 在 目标 域 和 约束 域 中 使 用 Pareto 排序 概 目标 土地 分 配 空间 优化 问题 。Rathnayake[s960 等 人 利用 二 元 
念 。 实 验 结果 表明 该 算法 在 获得 一 组 Pareto 最 优 解 的 同时 能 ” 锦标 赛 约 束 处 理 技术 改善 NSGA-II 处 理 约束 问题 的 能 力 , 并 
够 保持 其 多 样 性 。Elarbi 等 人 [提出 基于 孤立 解 的 约束 | ”将 算法 用 于 下 水 道 系统 多 目标 控制 当中 。 实 验 结果 显示 
NSGA-II 算法 (constrained non-dominated sorting geneti 束 处 理 机 制 比 其 他 约束 处 理 技术 的 处 理 效果 更 好 。 周 等 人 [6 
algorithm-IIL, ISC-NSGA-NI), 通过 选择 与 孤立 子 区 域 ( 即 权 重 ”提出 一 种 基于 约束 多 目标 骨干 粒子 群 的 污水 处 理 过 程 智能 优 
向 量 或 参考 点 ) 相 关 的 不 可 行 解 来 提高 算法 的 多 样 性 和 收敛 ”化 控制 方法 。 表 2 列 出 了 基于 支配 的 CMOEAs 在 工程 中 的 
PE. Yang 等 人 [4 提出 一 种 基于 支配 和 e 约束 处 理 切 换 机 制 的 应 用 研究 。 
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多 目标 差分 进化 算法 (MODE-CHS) 来 解决 CMOPs 中 可 行 性 、 ”3.2 基于 指标 的 CMOEAs 

妇 敛 性 和 分 布 性 的 平衡 问题 。 该 算法 通过 引入 e 约束 技术 在 相 比 基于 支配 的 CMOEAs， 基 于 指标 的 CMOEAs ffi 

获得 可 行 解 的 同时 最 大 程度 地 加 速 种 群 收敛 。 实 验 结果 表明 究 较 少 ， 主 要 成 果 如 下 : 

MODE-CHS 在 解决 CMOPs 方面 非常 具有 竞争 力 。Cuate 等 García 等 人 [所 提出 一 种 基于 指标 的 MOEAs。 该 方法 利 

人 [提出 了 一 种 基于 NSGA-II 和 了 Pareto 追踪 器 (Pareto tracer, 用 参考 集 引 导 种 群 搜索 ， 利 用 IGD 值 推动 种 群 收敛 ,最 终 达 

PT) 相 结合 的 两 阶段 混合 进化 算法 (e-NSGA-IVPT) 以 解决 等 到 利用 性 能 指标 获取 约束 边界 可 行 解 的 目的 。 

X CMOPs。PT 策略 能 够 沿 着 Pareto 前 沿 追 踪 最 优 解 以 及 处 在 约束 和 目标 分 离 法 中 ，Scimemi 等 人 [6 提出 一 种 基于 

理 约束 条 件 , 实 验 结果 表明 e-NSGA-IUPT 比 现 有 的 方法 具有 超 体积 指标 的 约束 处 理 方法 , 该 方法 将 单 目标 优化 问题 的 SR 

更 强 的 优越 性 。 方法 扩展 到 多 目标 优化 问题 ， 实 验 结果 表明 所 提出 方法 的 适 
在 多 目标 优化 法 中 ，Isaacs 等 人 [提出 一 种 基于 改进 的 用 性 。 

NSGA-I 约束 处 理 方 法 (constraint handling evolutionary 在 混合 方法 中 ，Said 等 人 [1 提出 了 基于 指标 的 协同 进化 

algorithm, CHEA). 该 方法 将 具有 上 个 目标 的 原始 约束 优化 问 迁移 算法 (indicator-based co-evolutionary migration based 


题 转换 为 具有 k+l 个 目标 的 无 约束 优化 问题 ， 并 通过 自 定义 algorithm，IB-CEMBA)， 以 解决 带 约 束 的 双 层 多 目标 优化 问 
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问题 包括 上 级 (领导 
随 者 ) 优 化 问题 作为 上 级 (领导 者 ) 优 化 问题 的 约束 出 现 。IB- based evolutionary algorithm, SMTIBEA)， 用 于 解决 现实 软件 
于 指标 的 方法 来 衡量 下 级 发 送 给 上 级 的 解 是 产品 线 配置 优化 问题 。Antonio 等 人 [6 提出 了 一 种 基于 超 体 
否 具 有 最 佳 指标 贡献 


者 ) 和 下 级 (跟随 者 ), 下 级 ( 跟 相 结 合 的 混合 MOEAs(satisfiability modulo theories indicator- 


o Guo 等 人 [5 提出 一 种 基于 指标 的 积 指标 的 新 的 合作 协同 进化 MOEA(indicator-based multi- 
有 Ei 论 (satisfiability modulo theories, SMT) objective evolutionary algorithm, IBMOEA) 以 解决 CMOPs。 


IBEA 与 可 满足 诉 


c1 基于 支配 的 CMOEAs 的 研究 总 结 


Tab.1 Research summary of dominance-based cmoeas 


研究 方法 ”文献 村 点 测试 集 
适应 惩罚 法 构建 约束 多 目标 函数 。 BSMI 基准 仿真 平台 

上 用 种 群 中 可 行 解 的 比例 自 适 应 地 调节 惩罚 项 来 处 理 动态 约束 。 DCTP1-8 
利用 无 参数 惩罚 函数 法 rgo CTP1-5 
约束 违反 程度 和 Pareto 等 级 筛选 候选 解 。 CF1-10 

章 用 启发 式 算法 修复 交叉 和 变异 操作 导致 约束 违反 的 元 素 值 。 4 个 并 行 模块 化 软件 系统 

- Hen BNH, SRN, TNK, CONSTR, 
解 在 可 行 解 的 引导 下 确定 可 行 方向 。 


OSY, Welded, Beam, CTP1-8 


设计 基于 差分 进化 的 交叉 算 子 ， CONSTR, TNK, SRN, OSY, 


新 可 行 非 支配 解 。 CTP1-2, FON, POL, SCH, KUR 


统 惩罚 函数 方法 的 缩放 和 聚合 处 理 约束 条 件 ， MA rail. WORT ith 


AUG BO SR MA K DICHESS f o 振动 平台 设计 、 五 目标 水 资源 规划 


C1-DTLZ1、 CI-DTLZ3, C2-DTLZ2, 


值 和 不 同 子 区 域 的 小 生境 数目 综合 比较 不 可 行 解 。 


fy C2-DTLZ2、C3-DTLZ1、C3-DTLZ4 


团 换 机 制 ， 如 果 种 群 中 没有 可 行 解 ， 


LIRCMOPs1-12, CFs1-7, CTPs1-8 


进 的 e 约束 处 理 实现 进化 ;否则 ， 算 法 不 考虑 约束 条 件 。 


总 体 约束 违反 小 于 e 


CZDT1-3、CZDT4、CZDT6、D&D、 
Eql-ZDT1、Eq2-ZDT1、Eql-Quad、Eq2-Quad 


m= 


的 解 工 被 视 为 可 行 解 。 


7 性 驱动 策略 ， 能 够 根据 环境 变化 引导 搜索 向 新 的 可 行 解 方向 收敛 。 DCTI-8 
问题 转换 为 太 1 目标 的 无 约束 优化 问题 。 CTP2-8 
与 惩罚 函数 法 相 结合 。 TP3、TP4、TP5、TP6、TP8、Weld 


o> 


ae 


天 化 问题 转 为 无 约束 问题 处 ; 


G 1-11 
目标 函数 和 约束 条 件 视 为 一 个 双 目 标 优化 问题 。 


BNH, SRN, OSY, TNK, CTPI-8, 


0 距离 度量 的 混合 约束 处 理 技术 。 tau E A 
^ AR 


E T RUM) CMOEAs 在 工程 应 用 的 研究 总 结 (indicator-based constrained multi-objective algorithm, ICMA). 

Tab. 2 Research summary of dominance-based CMOEAs in 该 方法 首先 引入 距离 度量 来 衡量 目标 空间 中 解 之 间 的 拥挤 程 
engineering applications 度 ， 引 导 种 群 充分 探索 不 同 区 域 ， 然 后 利用 该 度量 和 整体 约 

工程 应 束 违反 程度 设计 可 行 解 和 不 可 行 解 的 评估 指标 ， 有 效 引 导 种 

标 函 数 连续 泊位 分 配 群 探索 有 潜力 区 域 , 防止 陷入 局 部 最 优 .实验 结果 表明 ICMA 


R= GE 车 辆 悬 架 系统 优化 


优 于 其 他 CMOEAs。Liu 等 人 WI 开发 了 一 个 基于 指标 的 
CMOEA 框架 ， 该 框架 可 以 方便 地 集成 基于 指标 的 


knowledge-informed ou NUN 
FeRAM Te ”土地 分 配 空间 优化 


改进 NSGA-I1 59.60) Rs DELI SR Ah BE 下 水 道 系统 控制 问题 映射 为 SAT 问题。 以 最 小 化 无 效 约束 的 数量 定义 为 搜索 过 


[ 行 性 原则 污水 处 理 过 程 优化 程 的 目标 , 在 搜索 过 程 中 通过 将 无 效 配置 丛 换 为 有 效 配 置 或 更 


惩罚 函数 和 约束 规划 ”电场 布局 约束 优化 CMOEAs(HypE、IBEA 和 ISDE) 和 三 个 约束 处 理 技术 (可 行 性 
介 段 策略 经 济 /环境 调度 准则 、SR、e- 约 束 方法 )。 实 验 结果 表明 基于 指标 的 CMOEAs 
入 强化 学 习 风电 调度 优化 在 处 理 CMOPs 时 具有 和 较 强 竞争 力 。Wang 等 人 [基于 


SATIBEA 提出 了 改进 的 SATIBEA+ 方 法 , 该 方法 通过 为 每 个 
特征 引入 二 进 制 变量 并 将 约束 映射 到 公式 ， 可 以 将 特征 选择 


多 化 算法 来 处 理 约 束 优化 问题 。 好 ”的 配置 (约束 违规 较 少 ) 来 减少 特征 违规 的 数量 并 增加 有 效 配 
于 蚁 群 优化 算法 和 领域 方法 (局 部 。 置 的 百分比 。 实 验 结果 表明 ，SATIBEA+ 优 于 SATIBEA. 
的 组 合算 法 (indicator weighted based local search Shi 等 人 [5 提出 了 一 种 基于 指标 的 并 行 投 资 组 合 方法 
with ant colony optimization, IWBLS/ACO)3K Ath 


BenMansour £% A 6715 H 


里 多 目标 多 维 (indicator-based evolutionary algorithm parallel portfolio 


题 。 该 方法 采用 蚁 群 优化 创建 初始 解 ， 采 用 局 部 搜索 approach, IBEAPORT)， 该 方法 通过 将 SAT 求解 以 不 同方 式 
方法 核 e 指标 实现 空间 搜索 ， 能 在 探索 和 开发 之 间 取 得 更 好 合并 到 IBEA 中 来 组 成 三 种 算法 变 体 (SATIBEAv1、 
提出 了 一 种 基于 指标 的 蚁 群 优 化 算 SATIBEAv2 和 SATIBEAv3)， 并 利用 并 行 化 技术 执行 这 些 变 
束 问 题 。 体 ,实验 结果 表明 ,IBEAPORT 利用 了 不 同 算法 的 探索 能 
CMOPs 时 容易 陷入 局 部 最 优 ， 并 能 在 有 限时 间 预 算 内 提高 最 优 性 ,基于 指标 的 CMOEAs 的 


的 折 中 。Mansour 等 人 [68 


防止 种 群 在 处 理 


Yuan 等 人 [6 提出 


定义 的 指标 的 约束 处 理 技术 ”研究 总 结 见 表 3。 


Chinax iv (ERAT 


€3 ”基于 指标 的 CMOEAs 的 研究 总 结 
Tab.3 Research summary of indicator-based CMOEAs 


研究 方法 文献 村 点 测试 集 
惩罚 函数 [62] 将 二 次 惩罚 集成 到 基于 Tehebyche 任 的 目标 函数 中 ， 用 于 确 CZDT1-6, Eql-ZDT1, Eq2-ZDT2, Eql-Quad, 
定 待 优化 问题 的 Pareto 前 沿 的 形状 和 位 置 。 Eq2-Quad, Eq-DTLZI 
[63] INT Ee 标 优化 ， 使 用 超 体积 指标 比较 结构 案例 约束 多 目标 问题 
解 的 优 劣 。 
[69] 计算 解 之 间 的 拥挤 距离 ， 与 整体 约束 违反 程度 一 起 , 设计 ^ DAS-CMOP. MW, C-DTLZ. DC-DTLZ. DOC, Egl-DTLZ, 
约束 和 可 行 解 与 不 可 行 解 的 评估 指标 。 FCP1-5 
标 分 离 [70] 设计 通用 算法 框架 ， 能 够 集成 HypE、IBEA AI ISDE 与 三 CTPI-8. BNH, CONSTR, DBD, OSY, SRD, SRN, TNK, 
个 约束 处 理 技术 (可 行 性 准则 、SR、s- 约 束 方法 )。 WBD, C1-DTLZ1-2、C1-DTLZ4 
为 每 个 特征 引入 基于 二 进 制 变量 约束 映射 公式 ， 有 效 减少 . 
EAD 网 Web Portal, eCos, FreeBSD, Linux X86 
违反 约束 的 无 效 解 
[64] 利用 两 个 子 群 体 多 线程 并 行 工作 方式 。 双 层 生产 分 配 规划 问题 模型 、 双 层 特 征 构建 问题 的 机 器 学 习 案例 
第 一 阶段 ， 约 束 优化 问题 转 为 无 约束 问题 ; 
[65] 第 二 阶段 ， 将 优化 目标 函数 和 约束 条 件 视 为 一 个 双 目 标 优 ECOS, FIASCO, LINUX FREEBSD, UCLINUX 
问题 。 
混合 [66] 设计 基于 超 体 积 指标 的 选择 机 制 。 DTLZ1-7 
蚁 群 优化 和 局 部 搜索 相 结合 ， 考 虑 目标 空间 不 同方 向 上 的 
= [67] i MOMKP 
ro 约束 演化 。 
(o [68] 使 用 二 元 指标 搜索 原理 加 强 最 优 解 的 搜索 效率 。 MOKP 
p< [72] 以 不 同方 式 将 SAT 求解 合并 到 IBEA 中 。 ECOS、 FIASCO、 FREEBSD、LINUX、LINUXUC 
E 在 工程 应 用 方面 ，Li 等 人 [9 为 了 平衡 网 状 AC/VSC- 的 CMaOPs， 然 后 选择 与 隔绝 子 区 域 相关 的 以 及 具有 较 小 约 
- MTDC 系统 的 经 济 性 和 安全 性 ， 先 是 提出 了 一 种 校正 安全 约 束 违反 值 的 不 可 行 解决 方案 。 实 验 结果 表明 ，ISC-MOEA/D 
LO 束 多 目标 潮流 模型 ， 然 后 开发 了 一 种 基于 指标 的 并 行 双 准则 有 更 好 的 竞争 力 。 
© 进化 算法 (parallel bi-criterion evolution indicator based 在 约束 和 目标 分 离 的 方法 中 ，Fan 等 人 [5 提出 一 种 基于 
CN evolutionary algorithm, PBCE-IBEA). 34% 44 52224] PBCE- 角度 的 约束 优势 原则 (angle-based constrained dominance 
CN IBEA 能 够 有 效 地 实现 网 状 AC/VSC-MTDC 系统 的 经 济 性 和 principle, ACDP) 的 MOEA/D(MOEA/D-ACDP). ACDP 利用 
c 安全 性 之 间 的 权衡 。Tangpattanakul 4 AU i ade T- fH 两 个 解 之 间 的 角度 信息 和 可 行 解 的 比例 来 调整 优势 关系 ， 从 
| 标的 多 目标 局 部 搜索 方法 (indicator-based multi-objective local “而 同时 保持 种 群 良 好 的 收敛 性 、 多 样 性 和 可 行 性 。 
search，IBMOLS) 用 于 解决 与 地 球 观测 卫星 选择 和 调度 相关 Asafuddoula 等 人 [3 提出 一 种 基于 MOEA/D 自 适 应 约束 处 理 
的 CMOPs。 表 4 列 出 了 基于 指标 的 CMOEAs 在 工程 问题 中 方法 。 该 方法 包含 一 个 约束 违反 阐 值 自 适应 设置 机 制 ， 当 不 
的 应 用 研究 。 可 行 解 的 约束 违反 值 小 于 该 闵 值 时 ， 此 不 可 行 解 将 与 可 行 解 
| am KA 基于 指标 的 CMOEAs 在 工程 应 用 的 研究 总 结 等 同 。 Fan 等 人 [9 在 MOEA/D 的 框架 中 应 用 了 改进 的 e 约束 
T Tab. 4 Research summary of index-based CMOEAs in engineering 处 理 机 制 。 实 验 结果 表明 ， 所 提出 的 e 约束 处 理 机 制 在 收敛 
© applications 性 和 多 样 性 方面 都 非常 有 效 。Martinez 等 人 B0 提 出 了 一 种 基 
算法 名 称 村 点 工程 应 用 于 se 约束 处 理 方法 的 新 型 选择 机 制 , 通过 MOEA/D 邻 域 信息 
通过 并 行 计算 提升 寻找 Pareto 最 优 网 状 ACIVSC- 以 获得 使 可 行 区 域内 目标 函数 最 小 化 的 解 。 实 验 结果 显示 所 
BCE-IBEA'™! 解 的 效率 ， 利 用 综合 决策 技术 自动 TD C 系统 优化 提 新 型 e 约束 处 理 方 法 能 够 在 可 行 解 生 成 和 向 Pareto 最 优 前 
确定 最 优 解 。 is 沿 加 速 收敛 之 间 取 得 最 佳 平衡 。 
T€ — cron pee  HBEROUUUI E 3E 此 外 ,约束 条 件 可 能 导致 算法 陷入 两 种 停滞 状态 : 1) I 
DBMOLS 1 刊 用 超 体 积 篆 标 来 评判 解 的 优 萝 。 。 Lco 于 CMOPs 的 可 行 区 域 一 般 是 由 不 相连 的 可 行 子 区 域 组 成 ， 
3.8 基于 分 解 的 CMOEAs 算法 在 搜索 时 容易 陷入 可 行 子 区 域 中 ， 而 子 区 域 中 可 能 没有 
本 小 节 主 要 以 MOEA/D 为 例 ,介绍 基于 分 解 的 CMOEAs 全 局 Pareto 最 优 解 ; 2) 一 个 约束 违反 函数 可 能 包含 许多 非 零 
的 研究 现状 。 极 小 点 ， 它 会 使 搜索 陷入 一 个 不 可 行 的 区 域 。 为 了 解决 这 两 
有 些 方法 在 处 理 CMOPs 的 过 程 中 利用 可 行 解 或 不 可 行 个 问题 , Zhu 等 人 [基于 MOEA/D 设计 了 一 种 检测 和 逃避 策略 


解 。Miyakawa 等 人 [5 提出 一 种 带 有 定向 交配 和 存档 的 约束 (detect-and-escape, DAE)， 以 帮助 约束 处 理 方法 摆脱 不 可 行 区 域 
MOEA/D 的 算法 (constrained MOEA/D with directed mating 和 局 部 最 优 Pareto 前 沿 ， 其 约束 处 理 机 制 流 程 如 图 5 所 示 。 
and archive，CMOEA/D-DMA)。 该 方法 采用 定向 交配 机 制 选 在 基于 多 目标 优化 的 约束 处 理 方法 中 ，Zapotecas- 
择 有 用 的 不 可 行 解 ， 其 具有 比 可 行 解 更 好 的 标量 函数 值 作 为 Martinez 等 人 [号 提出 了 一 种 基于 MOEA/D 的 多 目标 约束 处 
父 项 , 并 将 它们 保存 在 档案 中 。 通过 连续 mCDTLZ 和 多 目标 — 理 方法 。 该 方法 构建 了 一 个 以 标量 函数 和 约束 违反 度 作为 
离散 背包 问题 进行 测试 ,结果 表明 该 算法 有 更 高 的 搜索 性 能 。 ” 标 函 数 的 双 目 标 问 题 ， 通 过 标量 函数 来 选择 最 佳 解 ， 提 升 了 
Elarbi 等 人 59 提 出 了 一 种 基于 隔离 解 的 约束 MOEA/D 方法 ”使 用 不 可 行 解 来 通 近 CMOPs 的 Pareto 前 沿 的 可 能 性 ， 能 在 
(isolated solution-based constrained MOEA/D, ISC-MOEA/D), 收敛 性 、 多 样 性 和 可 行 性 之 间 保 持平 衡 。 Peng $A] HEt 
利用 不 可 行 解 处 理 具 有 各 种 复杂 特征 的 超 多 目标 优化 问题 ”提出 一 种 基于 MOEA/D 的 多 目标 约束 处 理 方法 。 该 方法 将 约 
(constrained many-objective optimization problems, CMaOPs). 束 违反 度 转换 为 一 个 目标 函数 ， 利 用 分 布 在 不 可 行 区 域 的 一 
先 通过 基于 隔离 解决 方案 的 更 新 程序 IS 处 理 具 有 复杂 特征 ”部 分 权重 来 选择 不 可 行 的 非 支 配 个 体 ， 这 些 权重 随 着 进化 进 


ChinaXiv& fERBTII 
录用 定稿 KEX, F: 约束 多 目标 进化 算法 研究 进展 第 39 卷 第 9 期 
程 动 态 变化 ， 从 而 寻找 具有 更 好 目标 值 和 较 小 约束 的 不 可 行 言 息 的 固有 特性 。 在 CDG H, 选择 一 个 目标 函数 进行 优化 ， 
非 支 配 个 体 ， 以 提高 种 群 的 收敛 性 和 多 样 性 。Wang SABH 而 其 他 所 有 目标 函数 通过 设置 上 限 和 下 限 将 其 转换 为 约束 。 
基于 MOEA/D 提出 一 种 权 向 量 调整 策略 , 以 实现 对 约束 条 件 该 方法 在 收敛 性 和 多 样 性 方面 都 优 于 比较 算法 ， 且 对 Pareto 
的 多 目标 处 理 。 前 沿 的 形状 具有 重 棒 性 。 之 后 ， 基 于 之 前 在 CDG 方面 的 工 
初始 化 P、A E, Cai 等 人 [9 提出 一 种 基于 动态 网 格 分 解约 束 框架 (dynamic 
constrained decomposition with grids, DCDG) 的 多 目标 模 因 算 
法 (DCDG multi-objective memetic algorithm, DCDG-MOMA), 
用 于 种 群 规模 动态 变化 的 组 合 CMOPs。 此 外 , DCDG 可 以 动 
态 增加 网 格 的 数量 以 获得 更 多 的 非 支 配 解 , 提高 了 解 多 样 性 。 
经 实验 对 比 该 算法 明显 优 于 其 他 算法 。Cai 等 人 提出 这 两 种 
方法 的 不 同 之 处 如 表 5 所 示 。 
= 在 使 用 混合 方法 求解 CMOPs HA, Chen 等 人 [7 提出 一 种 
基于 分 解 的 具有 se- 约束 框架 的 MOEA(decomposition-based 
MOEA with the e-constraint, DMOEA-sC)。 该 方法 将 e- 约 束 纳 
入 分 解 策 略 ， 选 择 一 个 目标 作为 主要 目标 ， 将 其 他 目标 转换 
为 约束 ， 并 采用 可 行 性 准则 优化 子 问题 。 经 实验 对 比 该 算法 
zd 明显 优 于 其 他 算法 ， 并 且 在 解决 0-1 背包 问题 方面 也 显示 出 
明显 的 优势 。Liu 等 人 8" 提出 一 种 具有 边界 搜索 和 归档 功能 
fuo 的 MOEA/D 进化 算法 用 于 处 理 CMOPs 。 基 于 分 解 的 
v à CMOEAS 研究 总 结 见 表 6。 
= ee 表 5 CDG-MOEA 5 DCDG-MOMA 对 比 
O iaa Tab.5 Comparison of CDG-MOEA and DCDG-MOMA 
© 图 5 CHT-DAE 框架 流程 CDG-MOEA DCDG-MOMA 
Fig.5 CHT-DAE framework process 仅 维护 种 群 己 需 维 护 种 群 P 和 LS 的 解 集 PS 
s 还 有 一 些 文献 e 约束 针对 MOEA/D 中 常用 的 分 解 方法 "— p: — Qm 
LC) — WHR SS REIN eae PF 的 形状 敏感 的 问题 , Cai 等 P o ee 
@ Agi T — B IL EUR 4) AE 77 IK (constrained 固定 的 种 群 规模 动态 的 种 群 规模 
CN decomposition with grids, CDG), 4473 CDG-MOEA. Xu, 固定 的 划分 参数 天 动态 增加 的 划分 参数 
CDG 可 看 做 e 约束 方法 的 扩展 , 它 具 有 反映 解 之 间 邻 域 结构 
Q 
mu A6 基于 分 解 的 CMOEAs 研究 总 结 
2 Tab.6 Decomposition-based research summary of cmoeas 
>< 研究 方法 ”文献 特点 测试 集 
© ps] 利 ae 各 选择 比 可 行 解 具有 更 好 目标 值 的 不 可 行 mCDTLZ. mk-KP 背包 问题 
im 解 作 为 父 代 解 。 
c 176] 利用 隔绝 子 区 域内 具有 较 小 约束 违反 值 的 不 可 行 解 。 C1-DTLZ1, CI-DTLZ3. C2-DTLZ2, Convex C2-DTLZ2, C3- 
Oo DTLZ1, C3-DTLZ4 
[77] 利用 解 之 间 的 角度 信息 和 可 行 解 的 比例 比较 解 的 优 劣 。 LIR-CMOP1-14、 工 字 梁 双 目 标 约束 优化 
[78] 设计 自 适 应 约束 处 理 方法 ， 自 适应 地 确定 约束 违反 阔 值 。 SRN, OSY, CTP6, Toysub, TNK, CTP2-8 
[79] 利用 当前 种 群 中 的 可 行 解 的 比例 动态 调整 e 级 别 。 CMOP1-CMOP9 
约束 和 标 [80] 利用 MOEA/D 邻 域 相关 信息 设计 基于 e 约束 方法 的 新 型 选 COPIO 
分 离 择机 制 。 
LIRCMOPCF1-14、CTP 1-8、CF1-10、C1-DTLZ1、 
[81] 利用 可 行 解 比例 和 整体 约束 违反 程度 设计 逃逸 策略 ， 引 导 C1-DTLZ3、C3-DTLZ1、C3-DTLZ4、DC1-DTLZ1、 
搜索 摆脱 停滞 状态 。 DCI-DTLZ3, DC2-DTLZ1, DC2-DTLZ3, DC3-DTLZ1, 
DC3-DTLZ3, LIRCMOP 1-12, DOC1-DOC9 
[85] 选择 个 有 行 优化 ， 通 过 设置 上 限 和 下 限 将 其 他 erem 
标 函 数 转换 为 约束 条 件 。 
[86] 使 用 动态 网 格 来 保持 多 样 性 ， 支 持 协同 单 目 标 局 部 搜索 。 多 目标 旅行 商 、 多 目标 二 次 分 配 、 多 目标 电容 弧 路 
[82] B OUS 束 违反 度 作 为 目标 函数 的 双 目 标 问 er 
me 将 约束 违反 度 转 换 为 目标 函数 ， 利 用 分 布 在 不 可 行 域 的 部 
多 目标 优化 [83] ARE REKAN ia M. CTP1-8 
[84] EUR RMR RAM FUROR 引入 重启 策略 帮 Shean. ed 0 edi 
助 种 群 跳出 不 可 行 区 域 的 局 部 最 优 。 
BS 综合 分 解 策略 与 s- 约 束 法 分 解 为 一 系列 标量 约束 优化 子 问  ZDTI-3, ZDT4, ZDT6, DTLZI-4, DTLZ6, UF1-10, 
混合 题 并 采用 可 行 性 准则 协同 优化 子 问 题 。 LZ1、LZ3、LZ4、LZ7、LZ9、WFG1-9、MOKPs 
[88] 将 约束 优化 问题 划分 为 多 个 子 问 题 ,以 协作 方式 处 理 约束 。 CTP1-8、CF1-10 
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在 工程 应 用 方面 ，Zhu 等 人 [8 利用 带 有 惩罚 函数 约束 处 要 。 进 一 步 的 研究 ， 可 以 考虑 根据 决策 者 的 偏好 获取 感 兴 
理 机 制 的 MOEA/D 处 理 风 火电 系统 的 经 济 排放 调度 问题 。 的 Pareto 前 沿 ， 或 决策 出 违反 约束 条 件 但 却 是 急需 的 解 。 
Biswas 等 人 [0 利用 带 有 可 行 解 优越 性 (superiority of feasible 3) 许多 目标 问题 
solutions, SF) 约 束 处 理 机 制 的 MOEA/D 处 理 电力 系统 的 约束 现实 生活 中 的 问题 常常 需要 考虑 诸多 因素 。 当 目标 维 数 
多 目标 最 优 潮流 问题 .Zhou 等 人 [50 利用 带 有 可 行 性 准则 约束 大 于 3 时 ， 随 着 目标 维 数 增 多 ， 传 统 的 Pareto 支配 关系 对 区 
处 理 机 制 的 MOEA/D 处 理 污水 处 理 过 程 的 约束 多 目标 优化 分 个 体 优 劣 的 能 力 降低 ， 导 致 收敛 速度 的 下 降 ， 无 法 很 好 地 
控制 问题 。Li 等 人 [5 利用 改进 MOEA/7D 来 解决 MEMS 布局 收敛 到 Pareto 前 沿 面 。 因 此 ， 针 对 约束 许多 目标 优化 问题 ， 
优化 问题 。Hu 等 人 3 提出 了 一 种 基于 MOEA/D 和 约束 规划 设计 一 个 具有 选择 压力 与 约束 处 理 同步 的 进化 机 制 也 是 一 个 
的 MOEAs 用 于 解决 具有 时 间 窗 口 的 多 目标 团队 定向 越野 问 极 具 挑战 性 的 难题 。 进 一 步 的 研究 ， 可 以 考虑 分 阶段 处 理 收 
(multi-objective TOPTW, MOTOPTW). Li APH% pE fe H SEALS RETE, UERN BR S8 R Fe HE EP PE 
一 种 问题 结构 和 客观 特征 引导 的 MOEA/D(problem-specific 敛 ， 在 第 二 阶段 采用 强 支 配 关 系 提 升 种 群 多 样 性 ， 在 提供 强 
heuristics MOEA/D, PH-MOEAD) 以 解决 混合 流水 调度 批 次 大 选择 压力 的 同时 ， 考 虑 采用 双 档 案 策略 处 理 约束 条 件 。 
流 问 题 。 表 7 列 出 了 基于 分 解 的 CMOEAs 在 工程 问题 中 的 4) 测试 函数 
应 用 研究 。 现实 问题 复杂 多 变 , 现 有 的 用 于 CMOEAs 性 能 验证 的 约 
RTI 基于 分 解 的 CMOEAs 在 工程 应 用 的 研究 总 结 束 测试 函数 集 已 不 能 满足 实际 工程 需求 ， 因 此 设计 出 能 反映 
Tab.7 Research summary of decomposition-based CMOEAs in 实际 工程 问题 特征 的 基准 测试 函数 是 非常 有 必要 的 。 进 一 步 
engineering applications 的 研究 ， 可 以 考虑 设计 具有 可 控 参 数 的 测试 函数 生成 器 。 
算法 名 称 FA 工程 应 综 上 所 述 ， 约 束 多 目标 进化 算法 在 处 理 CMOPs 时 仍 面 
机 会 约束 规划 方法 解决 包括 风 火 电 系统 经 济 排 临 着 诸多 的 挑战 。 随 着 科学 技术 和 智能 进化 算法 的 发 展 ， 
MOEA/D+EED 1 随机 变量 在 内 一 一 nee CMOEAs 的 约束 处 理 效果 和 优化 性 能 仍 有 可 挖掘 的 空间 。 现 
-的 约束 在 大 部 分 成 果 主要 是 针对 原始 算法 进行 性 能 改善 ， 新 的 算法 
TER 电力 系统 最 优 潮流 理论 及 约束 处 理 技 术 仍 有 待 进一步 深入 研究 ;现实 问题 通常 
MORAD-SEOA WAIRPULEEEEURADUUM 约束 多 目标 优化 是 动态 的 约束 优化 问题 ， 常 与 时 间或 环境 相互 影响 ， 和 迭代 后 
AMOEAD BN 可 行 性 准则 约束 处 理 机 制 处 污水 处 理 过 程 约束 产生 的 最 优 解 也 会 随时 间或 环境 的 变化 而 动态 变化 ， 因 此 针 
里 出 水 水 质 约束 条 件 多 目标 优化 控制 对 动态 约束 多 目标 优化 问题 仍 需 从 算法 框架 、 参 数控 制 、 处 
,动态 分 配 计算 资源 给 更 有 和希 理 机 制 等 方面 进行 研究 ;设计 满 足 探索 和 开发 需求 的 自 适应 
望 的 子 问题 MEMS ABE 学 习 机 制 ， 或 与 时 下 先进 的 机 器 学 习 理论 (如 深度 学 习 、 迁 移 
une ERUDITE A RAS 团队 多 目标 定向 优 学 习 、 强 化 学 习 ) 等 相 结 合 , 设计 知识 驱动 型 约束 多 目标 进化 
优化 问题 化 算法 以 提高 种 群 自 组 织 学习 能 力也 是 值得 关注 的 研究 方向 。 
aoe 考虑 子 批 次 排列 的 变异 启发 SAE RK 参考 文献 : 
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